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Streszczenie: System pracy potokowej w budownictwie dotyczy iwdji kompleksu

obiektéw sktadajcych st z wielu jednakowych prac wykonywanych kolejno prze
wyspecjalizowane brygady. Rozpatrywany jest problearmonogramowania projektu
Z niepewnymi czasami wykonywania prac reprezentgwarprzez liczby rozmyte lub
rozklady zmiennych losowych. Przedstawiamy algoyytmemetyczne (hybrydowe
algorytmy genetyczne) oraz eksperymenty obliczemajoktorych celem byto zbadanie
stabilngci wyznaczanych rozwian.

Stowa kluczowe: problem potokowy, niepewne dane, harmonogramowaaligorytm
memetyczny.

1. Wprowadzenie

System pracy potokowej w budownictwie [11, 7] jextpowiednikiem produkcji
tasmowej (przeptywowej) w przendle. Dotyczy realizacji kompleksu obiektéw
sktadajcych s¢ z wielu jednakowych prac wykonywanych przez wysgpemowane
brygady. Obiektom odpowiadaradania, brygad- maszyny, a pracvykonywanym przez
brygady - operacje. Kolejdoi wykonywania prac na obiekcie odpowiada pdek
technologiczny. Planowanie przebiegu robot budoydanw systemach potokowych jest
uzasadnione w przypadku realizacji obiektow, narjdd mazna wydzielé: dziatki
robocze, sektory, odcinki niezaftee technologicznie, tj. zadania ozey pracochtonngi
robét, np. kompleksy przemystowe, zespoty budynkdigszkalnych, odcinki drdg, sieci
wodocihgowe i kanalizacyjne, itp. Pojawiagsivowczas problem synchronizacji w czasie i
przestrzeni wielu rob6t budowlanych #iswych do prowadzenia réwnolegle i
jednoczénie. Zachodzi wowczas miiwos¢ znalezienia najlepszego harmonogramu robot
uwzgkdniajgcego ustalone kryteria optymalizacji np.: typu ¢kaszt/zasoby. $to bardzo
wazne zagadnienia praktyki budowlanej, gwg znacacy i bezpdredni wplyw na
ostateczne koszty realizacji. Prowadzi to jednak zlozonych dyskretno-gagtych
probleméw optymalizacyjnych z niepewnymi parametranaz nieregularnymi funkcjami
celu. Przenosz problemy harmonogramowania przegisig¢ budowlanych w dziedzin
klasycznej teorii szeregowania zadaapotyka & na wiele trudnéci zwigzanych z
doborem wiaciwego modelu oraz odpowiedniego algorytmd. t8 zazwyczaj zupetnie
nowe,silnie NP-trudneproblemy optymalizacji kombinatorycznej.

Ze wzgkdu na stosowanie nowych technik i technologii, amks¢, warunki
atmosferyczne i geologiczne, esto nie ma mdiwosci jednoznacznego okdlenia
wartasci pewnych parametréw. W takich przypadkach mamycdgnienia z procesem
podejmowania decyzji w warunkach niepewdeio Niepewnd¢ danych przeklada i
bezpdrednio na wielké ryzyka. Ponadto, w trakcie realizacji proceswenst okaz&, ze
niektore parametry eig sie od wstpnie przygtych ("typowych"), co przy braku
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stabilngci rozwigzania prowadzi do zupelnie nieprzydatnych w praktyozwhzan.
Niepowodzenia wynikare z bezp&redniego stosowania klasycznych algorytméw
deterministycznych wskazujna konieczn& uwzgkdnienia niepewriei juz na etapie
budowy modelu oraz konstrukcji samego algorytmu.

Problemy podejmowania decyzji w warunkach niepelehoozwiazuje s¢ stosujc
metody probabilistyki lub teorii zbioréw rozmytychW pierwszym przypadku [3, 17]
istotna jest znajonid rozktadéw zmiennych losowych. Niektore procesyatury maj
charakter losowy. Zalg od pogody, nagtenia ruchu, liczby wypadkéw, warunkéw
geologicznych, awaryjrigi sprztu, itp. Jeeli ponadto posiadajpewry "historie", wiec na
bazie istnigjcych danych statystycznych v okréli¢ ich rozktady.

W wielu jednak zagadnieniach niepewéalanych nie ma charakteru losowego, lecz
wynika z powodu unikalniei procesu, du pomiaru, itp. W tym przypadku naturalnym
sposobem reprezentowania niepeyaiosy liczby rozmyte [9,10]. Dlatego dym
problemem jest wkziwy dobdr funkcji przynalenosci oraz metoda dyfuzyfikacji. Maj
one decydujcy wplyw na jaké¢ wyznaczanych rozwean.

Systemy pracy potokowej w budownictwie grzedmiotem zainteresowania w wielu
osrodkéw naukowych. Wynika to z potrzeby optymalnegozdzania budowami wielkich
obiektéw irzynieryjnych, m. in. odcinkéw drég, mostéw, kompléks budynkéw,
obiektéw przemystowych, itp. Istnieje ogromna pebra doskonalenia tradycyjnych metod
harmonogramowania (uwzglniagcego np. nowe technologie, niepewfiodanych)

i efektywnego wykorzystania nowoczesnych metodoziliowych.

W pracy przedstawiamy idee algorytm memetycznegawigzywania problem
harmonogramowania przegsizic¢c budowlanych realizowanych w systemie potokowym
z niepewnymi czasami wykonywania prac. PoréwnujensyabilnG¢ rozwigzan
w przypadku, gdy niepewne dang reprezentowane przez zmienne losowe o rozkladzie
normalnym lub liczb rozmytych w trzypunktowej repeatacji. Niektore wyniki
prowadzonych badazostaly przedstawione w pracy ko, Hejducki, Rajba, Wodecki
[2] oraz Rogalska, Bejko, Hejducki, Wodecki [16].

2. Systemy potokowe w budownictwie

Rozpatrujemy przedsivziecie budowlane (w skréciBB) polegagce na wykonaniun
obiektow ze zbioru

0={0, ..., J0},

przezm brygad ze zbioru
B={B, B..., B}.

Kazdy obiekt Q' 0O jest chgiemm prac

O =[Py R Pyl
przy czym pracani (i=1,2,..0n,j =1,2,.. m jest wykonywana przez brygadB,
wczasie p ;. Prace na obiekcieO' DO naley wykon& w zadanym poegku
technologicznym, tzn. dowolna pradd; ma by wykonywana po zakmzeniu R ;_,,
a przed rozpogziem B ,,, (2<j<m-1). Musz by¢ przy tym spetnione nagiujace

ograniczenia:
(i) kazda praca (na obiekcie) m® by wykonywana tylko przez jedn okreslona
przez cag technologiczny brygad
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(ii) zadna brygada nie me wykonywa jednoczénie wigcej niz jedry prae,
(iif) na ka&dym obiekcie musi byzachowany poeglek technologiczny,
(iv) wykonywaniezadnej pracy nie me by przerwane przed jej zakozeniem.

Niech 7 bedzie pewn permutacj obiektow (elementow zbiorD). Permutacja ta
wyznacza kolejn& wykonywania poszczegolnych prac na obiektacthrijgada B, O B

wykonuje praceP,; ;

P-n; kolejno na obiektach(1),../774-1), a przed wykonaniemP, P

m(i+l),jr @ +2)j 10
P, Na obiektachz(i +1),....,me). Oznaczmy przezd zbidr wszystkich maiwych
permutacji obiektéw. Moc tego zbioru wynadi.
Jezeli prace na obiektachy svykonywane w kolejnéci 70® oraz p,,; jest czasem

na obiekcierr(i) DO, dopiero po wykonaniu prag,, ., P,

@).jr @)y

wykonywania pracyP,,; (i=1,2,.. n,j =1,2,.. ;m ) to moment zakeczenia tej pracy

C mazemy wyznacz¥ z nas¢pujacych zalenosci rekurencyjne;j:

21 Pty =1
i Cﬂﬂ),j 2t Py i=1j>1, (1)
mMax{Cr) -1 Crgonyi + Pryj» 121 1>1

7(i). j

C

a moment rozpoegzia jej wykonywania

Srini = Grari ~ G- @)
Mozna fatwo sprawdzi ze okrélone przez (1) i (2) momenty rozpecia i zakaczenia
prac na obiektach spetrdapgraniczenia (i)-(iv), wic s3 rozwigzaniem dopuszczalnym
problemuBP. Harmonogramowanie przeesiziecia budowlanegd®B sprowadzasic do
wyznaczenia permutacji optymalngj O ® , dla ktorej

Cmax(rf) = min{Cmax(rl) : ﬂ[l CD},

gdzie C_,(m)=C

Zoym 1€St terminem zak®zenia wszystkich prac wykonywanych
w kolejnasci 7. Opisany wyej model przedsivziecia budowlanego jest znany w teorii
szeregowania jako problem przeplywowy (afigw shg. Dla m=>3 nalery on do klasy
probleméw silnie  NP-trudnych ([Garey 4]). W ostatnich latach opublikowano wiele
algorytmow metaheurystycznych jego rozmjiwania, tzn. symulowanego warzania:
Ogbu i Smith [13], Baejko Wodecki [1] (algorytm réwnolegly), przeszukimia z tabu:
Nowicki i Smutnicki [12], Grabowski i Wodecki [6]raz algorytmu genetycznego, Reeves
[15].

3. Algorytm memetyczny

Stosowany przez nas algorytm memetyczny jest hybpalvstay przez padczenie
algorytmu genetycznego oraz przeszukiwania z tattes¢wanego do wyznaczania
minimoéw lokalnych). Po wygenerowaniu nowej populakpzdy osobnik jest punktem
startowym dla algorytmu przeszukiwania z tabu \{fjznaczania minimum lokalnego).
Nastpnie, w miejsce punktu startowego wstawiamy, doduiej populacji, wyznaczone
minimum lokalne. Reasumg, jest to algorytm genetyczny, w ktérymzHa populacja
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zawiera osobniki ¢dace minimami lokalnymi, tj. przestraerozwigzah dopuszczalnych
tego algorytmu sklada esijedynie z minimow lokalnych. Pamj przedstawiamy
poszczegolne elementy algorytmu memetycznego.

3.1 Algorytm genetyczny

Okreslenie ,algorytmy genetyczne” obejmuje geumetod obliczeniowych, ktérych
wspllny cecly jest korzystanie, przy rozgdywaniu danego problemu, z mechanizmu
opartego na zjawisku naturalnej ewolucji gatunkd®&]. W klasycznej postaci,agsone
bezpdredni adaptacj tego zjawiska gt w ich opisie #ywa sk poje¢ z genetyki.

Dziatanie algorytmu genetycznego rozpoczyraosi utworzenia populacji (podzbioru
zbioru rozwjzan) poczitkowej Py, ktorej liczebnéc¢ jest zazwyczaj stata przez caly czas
dziatania algorytmu. Nieclk bedzie kolejnym numerem iteracji algorytmu. Nowal
generacja (tj. zbidiPy,;) jest tworzona w nagbujacy sposob. Z bigce] populacjiPy
wybierana jest pewna 86 najlepszych osobnikéw (rodzicéw, podzbiel) - operacja
selekcji. Z nich, poprzez mechanizm kiawania, generuje &i nowych osobnikow
(potomstwo, zhiéP",). Na czsci z nich jest dokonywana operacja mutacji, ktd@eem
jest wiksze zrénicowanie populacji. Tak wygenerowane potomstwdagpasiajgorszych
osobnikbw w bieagcej populacji (wymiana), twosgz w ten sposéb naw generacje.
Algorytm zazwyczaj kaczy dzialanie po wygenerowaniu z gory ustalonezHic
osobnikow.

W konstrukcji algorytmu genetycznego zastosoémayi "naturaln”, tj. w postaci per-
mutacji, reprezentagijkolejnasci wykonywania zada (rozwigzan dopuszczalnych). W tym
przypadku nie mma bezpérednio stosowa klasycznych operatorow krzgwania
i mutacji, bowiem w wyniku ich dziatania moa otrzyma potomkéw nie bdacych
permutacjami, a wc rozwigzaniami dopuszczalnymi. Miarprzystosowania osobnikéw
(permutacji) ldzie wartd¢ funkcji celu, czyli termin zakiczenia wykonywania
wszystkich prac. Ponadto, stosujemy tzw. elgastiateg ewolucji polegajca na tym,ze
kolejne pokolenie zawsze zawiera (pomigaproces selekcji naturalnej i reprodukciji) stat
liczbe najlepiej przystosowanych osobnikéw z poprzedpipulacji (rodzicéw). Aby ich
zachowa we wszystkich populacjach odrzuca pewn liczbe najgorzej przystosowanych
osobnikéw potomnych z populac’ powstatej w wyniku procesu reprodukciji. Bii
uzyciu tej metody gwarantujegsprzetrwanie najlepiej przystosowanych osobnikowate]
historii gatunku.

Klasyczny algorytm genetyczny (AG
k < O;
P« — Losowa Populacja;

repeat
SelekcjaPy,P’y); {Wybaor rodzicow
Krzyzowanief’,P"\); {Generowanie potomstwya
Mutacjaf");
P1 « Py {Nowa populacjh
k-« k+1;

until Warunek Kaca;
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Algorytm konczy dziatanie (Warunek_Kia) zazwyczaj po wygenerowaniu z gory
okreslonej liczby iteracji. Zlaonas¢ obliczeniowa algorytmu zatg przede wszystkim, od
liczby iteracji, liczebnéci populacji oraz sposobu kraywania osobnikéw. Realizacja
algorytmu wymaga ustalenia wadtd parametréw liczbowych oraz okfenia sposobu
realizacji poszczegoinych operacji. W konstrukcjatdorytmow, poszczegolne elementy,
zrealizowano w nagpujacy sposob.

Selekcja

Miarg przystosowania osobnikéw (permutacjedie wartgé¢ funkcji celu, czyli koszt
permutacji. Ponadto, stosujemy tzw. elitarstrateg¢ ewolucji polegajca na tym, ze
kolejne pokolenie zawsze zawiera (pomigaproces selekcji naturalnej i reprodukciji) stat
liczbe (50%) najlepiej przystosowanych osobnikéw z popriej populacji (rodzicow).
Aby ich zachowa we wszystkich populacjach odrzucag gpewry liczbg najgorzej
przystosowanych osobnikéw potomnych z populakfi powstatej w wyniku procesu

reprodukciji.

Krzy zowanie

W literaturze opisano wiele metod kepyvania permutacji (rodzicow) genesaych
potomkow lgdacych take permutacjami. Operator krmywaniaPMX (Partial — Mapped
Crossovey zostat opisany w pracy Goldberga [5]. Polega anvylosowaniu dwoch liczb
naturalnych (zgodnie z rozkltadem jednostajnym) zegrziatu [L..n, ktére wyznaczaj
podziat permutacji na trzy egci. Srodkowe czsci s3 zamieniane tznsrodkowa cgsé
pierwszego rodzica trafia do drugiego potomkagdkowa cgs¢ drugiego rodzica trafia do
pierwszego potomka. Pozostalecéd 53 kopiowane do odpowiednich potomkéw, przy
czym, j&li kopiowana liczba burzy strukteirpermutaciji, to zamiast niej jest wstawiana
wartas¢ wyznaczona przez oldlene przyporadkowanie.

Mutacja

Operacja mutacji jest wykonywana zazwyczaj na redkig] liczbie osobnikéw w celu
ich wigkszego zrénicowania. W algorytmie zastosowdliy operator wymiany (ang.
swap polegajcy na losowym wyznaczeniu dwoch elementéw w pergjutamianie ich
miejscami.

Warunek konca
Parametr - ustalona liczba iteracji algorytmu.

Zastosowanie algorytmu genetycznego do rgzywania problemu przeptywowego
zostato mgdzy innymi opisane w pracy Bejki i Wodeckiego [1].

3.2 Algorytm przeszukiwania z tabu

Obecnie najlepsze znane w literaturze efektywalorytmy rozwizywania
permutacyjnego problemu przeptywowego [12,$Hbparte na metodzie przeszukiwania z
tabu (ang.tabu search Generalnie, polega ona na iteracyjnym polepsednigzacego
rozwigzania poprzez lokalne przeszukiwanie. Rozpoczynaodi pewnego rozwzania
pocatkowego (startowegar). Nastpnie, generuje gijego otoczenie ¢siedztwoV,) oraz
wyznacza najlepsze rozygianie ztego otoczenia, ktére przyjmuje ga rozwjzanie
startowe w nagpnej iteracji. Dopuszczac¢simozliwosé zwigkszania wartéci funkcji celu
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(przy wyznaczaniu nowego rozygania startowego), aby w ten sposObeksry¢ szang
na osjgniecie minimum globalnego. Takie ruchy ,w gdmalezy jednak w pewien sposob
kontrolowa, poniewa w przeciwnym razie po agjnicciu minimum lokalnego nagpit by
szybki do niego powr6t. Aby zapobiec generowaniunawych iteracjach rozwkan
niedawno rozpatrywanych (powstawaniu cykli), zapdme st je (ich atrybuty) na écie
rozwigzan zakazanych, tzw.4cie tabuLTS

Poniej zamieszczamy schemat algorytmu, w ktofyrjest funkcy celu, 77- punktem
startowym a 7 - wyznaczonym rozwizaniem (minimum lokalnym).

Algorytm przeszukiwania z tabu

repeat
Wyznaczy otoczenieV, permutacjizz
Usuryé z V,; permutacje zakazane przezdist
LTS uwzgkdniajgc kryterium aspiraciji;
Znalez¢ permutagy 00 Vi, tak, ze: F(J) = min{F(5): SOV 3
if F(J<F(7r) then 7 — J,
Umies¢ atrybutyd na lécieLTS
TG,

until Warunek Kaca.

Ztozonas¢ obliczeniowa algorytmu opartego na metodzie tadarch w dizej mierze
zalezy od wyboru rodzaju poszczegélnych jego element§w,metody wyznaczania
sgsiedztwa, rodzaju elementéw przechowywanych $eidi tabu jak réwnie rodzaju oraz
diugdici tej listy, sposobu wyliczania wa#d funkcji celu oraz warunku zakozenia.

Realizacja algorytmu wymaga ustalenia wéio parametrow liczbowych oraz
okreslenia sposobu realizacji poszczegodlnych operacji. kénstrukcjach algorytméw,
poszczegolne elementy, zrealizowano ustalonym &muso

Otoczenie

OtoczenieV,, jest generowane przez ruchy typu wstaw. Polegaaiprzestawieniu
elementu na inp pozycje w permutacji (dokladnie jest to przedstangi w pracy
Grafowskiego i Wodeckiego [6]. Moc takiego otoczewiynosin(n-1).

Lista ruchéw zakazanych

Zawierajca atrybuty pewnej liczby ostatnio rozpatrywanyolwigzan (startowych).
Jest skojarzona z operatorami modyfikacji rozstagaymi, w jaki sposéb dodajemy nowe
oraz usuwamy istnigge atrybuty rozwizan. Jezeli z otoczeniaV/,, wybieramy permutagj
[ powstad z 71 przez przestawienie elementy(i) na pozycj j, to na lis¢ zapisujemy
trojke (71(i), j .C . (B)). Z kolei, gdy rozpatrujemy permutacjd powstay z 77 przez
przestawienie elementur(k) na pozycj |, a na licie jest trojka @,b, F) taka, ze
mk)=a l=borazC_,(J)= F, wowczas permutagjd pomijamy.

Kryterium aspiracji

Sa to warunki, przy ktérych mama pominé ograniczenia wprowadzone przez dist
tabu. Jeeli atrybuty pewnego rozwzania z otoczeni¥,; s3 na liscia tabu, a jego war§é

256



funkcji celu jest mniejsza od wagm rozwigzania 77, wowczas nie odrzucamy takiego
rozwigzania.

Warunek konca
Parametr - ustalona liczba iteracji algorytmu.

Przy implementacji algorytmu wykorzystano uproszgzowversg przeszukiwania
z tabu, zamieszczanw pracy Grabowskiego i Wodeckiego [6]. Celem pgpigszenia
obliczen zastosowano jedynie ,whaséw eliminacyjne” blokdw z drogi krytycznej.

Ogolny schemat algorytmu memetycznego (hybrydowalgmrytmu genetycznego),
ktéry stosowano do rozwiywania problemu przeplywowego dma przedstawi
nastpujaco:

Algorytm memetyczny (AM)

k < O;

P« — Losowa_Populacja;

repeat

SelekcjaPy,P’y); {Wybér rodzicow

KrzyzowanieP',P"\); {Generowanie potomstya
Lokalna_Optymalizacj®"y, P, ); {Algorytm przeszukiwania z tapu
Pt « P {Nowa populacjh
k « k+1;

until Warunek_Kaca;

W stosunku do klasycznego algorytmu genetycznegmimicto operator mutacji. Na
podstawie przeprowadzonych eksperymentéw oblicxeyib stwierdzono,ze lokalna
optymalizacja daje wystarczgg zr@nicowanie populacji.

4. System potokowy z niepewnymi parametrami

Dla wielu robét budowlanych istnigjdwe trudndci w jednoznacznym okgkeniu
pewnych parametrow. Niepew§tozazwyczaj wize st z unikalndcia proces lub jego
zaleznoscig od zjawisk losowych. W pracy rozpatrujemy problemktérym niepewne s
czasy wykonywania pra@, ; (i =1,2,..n,j = 1,2,..m). W praktyce niepewrd ta mae
wynika¢ z losowdci (np. pogoda, frekwencja pracownikéw, awarginomaszyn, itp.) lub
niemaznosci jednoznacznego okdlenia wartdci (unikalngé, brak norm, itp.).

4.1. Rozktady prawdopodobi@stwa

Zaktadamy,ze czasy wykonywania poszczegolnych pramizalenymi zmiennymi
losowymi o rozktadzie normalnym, czylip; 0 N(p,;,q,;). Warta¢ oczekiwana

E(P,;) = p;. Wbwczas, macierz zmiennych losowy@=[p ;1.

probabilistycznymi, a problem - probabilistycznym gkr6ciePBP).

Niech 70O® bedzie pewn kolejndscia wykonywania prac na obiektach. Dla
uproszczenia obliczeprzyjmujemy,ze momenty zakiczenia poszczegoélnych prac maj
wowczas take rozktad normalny

nazywamy danymi
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. 5
Crini I N(Cogyj»ay G ),

ZL::L Pri i=1

@ — 2 2 s_a
Crini =9 Caiyia* Paiyy s i=1j>1,
2

max{cn(i),j—l’czzza it p727( o 1L j>1,

gdzie

a parametra jest wyznaczany eksperymentalnie. Po wykonaniugpmsich obliczé
przyjeto a =0, 25.

W tym przypadku jako kryterium poréwnawcze (asgijacozwigzan bedziemy
stosowali funkaj

FP(m) = E(éﬂ(n),m)+ [xéﬂ(n),m) = Gyt ay 2()r), m 4)
ktéra jest sump wartaici oczekiwanej i odchylenia standardowego zmieniospwej
reprezentujcej termin zakaczenia calego przedsizigcia. Algorytm memetyczny,
w ktorym ltedzie stosowana funkcja (4) nazywamy probabilistyozni oznaczamy
w skrécie przePAM.

4.2. Liczby rozmyte

Niepewne czasy wykonywania praedh reprezentowane przez trzypunktowe liczby
rozmyte p = (g™, g, p™), gdzie p" < 1< p7™dla (i=1,2,.. 0, j=1,2,.. m).
Wéwczas termin wykonywania wszystkich prac (w kotégi 77) jest take trzypunktovy
liczba rozmyy

émax(m - (Cmin Cmed max m)’

T(n)m? “mr(n),m? (n),
gdzie C;“(i,'])ym, C,r,"(i‘)’, w Crin n Wyznacza i z zalenosci rekurencyjnych odpowiadgych
(1). Szczegdbtowe rozwania przedstawiono w pracy [2]. Dla poréwnywaniamgtych
wartasci funkcji celu zostatla zastosowana tzw. stabateegaréwnania:

1 min me me max
FN(7)) =Z(Cn(n),m + Cﬂ(n[)j,m+ (rid, mt G, r) (®)

Algorytm memetyczny, w ktérym dolzie stosowana funkcja (5) nazywamy rozmytym
i 0znaczamy w skrocie prz&AM .

5. Eksperymenty obliczeniowe

Przedstawione w pracy algorytmy zostaly zaprograamav w ¢zyku C++.
Eksperymenty obliczeniowe wykonano na komputerzobissym z procesorem 2.2GHz.

Dane deterministyczne

Dane deterministyczne pobrano z pliku zamieszczongy stronie internetowej OR
Library [14]. Kazda z széciu grup danych o rozmiaradmx m): 20x 5, 20x 10, 20x 20,
50x 5, 50x 10, 50x 20 zawiera po 10 przykladéw. W sumie, jest to 60 plagow. Zbior
tych przykladéw oznaczamy prze@ . Celem eksperymentow bylo zbadanie staino
algorytmow (deterministycznegdM , probabilistyczneg®AM oraz rozmyteg&RAM ), {j.
wplywy zburzenie czas6w wykonywania prac na waitdunkcji celu. Dane zaburzone

258



(deterministyczne) generowano w rg@stigcy sposob. Dla kalego przyktadu danych
deterministycznychd 0 Q wygenerowano 100 przykladéw danych zaburzonyangehty

zbioru D(9)). Zaburzenie czaswy, ; (i =1,2,..n j=12,..m) polega na zagpieniu go
nowy wartcscia wylosowan zgodnie z rozktadem normalnymi(p;, g /10). W sumie
wyznaczono w ten spos6b 6000 przyktadéw danychrzabych.

Dane probabilistyczne
Niech 6=[p ].. bedzie przyktadem danych deterministycznych. Ritoyj ze

niepewne czasy wykonywania prag siezalenymi zmiennymi losowymi o rozkfadzie
normalnym, tj.p, ; I N(p, g, ), przy czym odchylenie standardowe; = p ; / 30.

Dane rozmyte

Do kazdego przyktadu danych deterministyczny@h=[p, ] niepewne czasy

nxm?

wykonywania prac f’.,;a i=12,..n, j=12,..m s reprezentowane przez tzw.
trzypunktowy liczbe rozmyty (p", g, pT™), gdzie
P =R, B =[p, - B, /6] orazpT=]p, +p, /3]

5.1. Stabilngé¢ algorytmu

Stabilna¢ jest pewn miarg umazliwiajaca oszacowanie wpltywu zabunzelanych na
zmiany wartdci funkcji celu. NiechA={AM, PAM, RAM}. Algorytmy AM, PAM

i RAM s3 odpowiednio: deterministycznym, probabilistycznymozmytym. Przez
oznaczamy rozwranie (permuta¢) wyznaczop przez algorytmA dla danych &.
Wartas¢ wyrazenia W(7z,,#) jest wartdcia funkcji celu dla przyktadu danych
deterministycznychg, gdy obiekty g wykonywane w kolejn&i (permutacji) nj (.
w kolejnasci wyznaczonej przez algorytf dla danychd ). Wowczas
M
MAS D)=L 5 WA -WLg)
|D(9) | 4i5e) W(",¢)
nazywamy stabilngicig rozwigzania 77; wyznaczonego przez algoryti na zbiorze

(100%

danych zaburzonychD(J) . Wyznaczajc 77;T,S, Zza rozwjzanie startowe algorytmidi'S
przyjeto 77, i woéwczas W(7;,0) -W(rT;°,#)20.Stad  A(AJ,D(J)) 20. Wartasé

wyrazenia A(A,J, D(9)) jestsrednim bedem wzgédnym najlepszego rozdania 77, do
najlepszych rozwizah wyznaczonych, dla kalego przyktadu danych zaburzonych
¢0D(9).

Niech Q bedzie pewnym zbiorem przyktadéw deterministycznyda problemuPB.
Wspétczynnik stabil@ai algorytmuA na zbiorzeQ definiujemy nasfpujaco:

S(AQ) =|31|2 A(AS, D). ()

Im ten wspotczynnik jest mniejszy, tym wyznaczomeeg algorytmA rozwigzania §
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stabilniejszej, tj. niewielkie zmiany waséi danych powoduj niewielkie zmiany warteci
funkcji celu.

5.2. Wyniki obliczeniowe

Przy uruchomianiu kalego algorytmu przgfo nas¢pujace wartdci parametréw:
1. Algorytm memetyczny:
 liczebna¢ populacjin/ 2,
« populacg startows generowano losowo,
 liczba iteracji algorytmu3n/ 2.
2. Algorytm przeszukiwania z tabu:
e dlugasé listy tabu:n/2
» liczba iteracji algorytmun.
W pierwszej kolejnéci zbadano jak& wyznaczonych przez algorytmy rozman.
W tym celu, dla kadego rozwazania przyktadu danych deterministycznych wyznaegon
przez algorytmtA={AM, PAM, RAM } obliczono procentowy lad wzgkdny

£(A) = WAV;*W 100%

gdzie W, jest wartdcia rozwiazania wyznaczonego przez algorytp a W' najlepsa
obecnie znana waroig rozwigzania (optymals lub przyblizong). Sredni bhd wzgkdny
(dla kazdej grupy danych) przedstawiono w Tabeli 1. Zgodnigczekiwaniami, najlepszy
okazal s algorytm memetycznyAM (blad £(A) =5,8%). Dla najlepszych obecnie
algorytmow metaheurystycznychgbitten nie przekracza 0,5%. Dlazklego z algorytméw
wyznaczono take wspotczynnik stabilniei. Otrzymane wyniki zamieszczono w Tabeli 1.

Czas obliczé jednego przyktady, przez k@dy z trzech opisanych algorytméw, nie
przekracza kilkunastu sekund.

Tab. 1.Sredni bhd wzgkdny £(A) oraz stabilné S(AQ) algorytméw: memetycznego
AM, probabilistyczneg®AM oraz rozmyteg@®RAM .

Dane Sredni bhd wzgkdny Wspotczynnik stabilngi
nxm £(A) S(AQ)
Algorytm
AM PAM RAM AM PAM RAM

20x 5 1,8 3,4 6,6 16,1 6,8 8,4
20x10 8,7 10,6 11,3 17,8 54 11,0
20x 20 6,5 9,9 13,0 21,3 6,1 7.9
50x 5 5,8 8,7 10,4 13,4 8,3 8,4
50x 10 53 9,1 9,8 15,7 7,4 12,1
50x% 20 6,1 10,2 14,2 15,1 9,2 9,1
Srednia 5,7 8,6 11,0 16,6 7,2 9,5
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Na podstawie przedstawionych wynikéw ima stwierdzt, ze rozwhzania wyznaczone
przez algorytm probabilistyczrAM s3 w 0 wiele mniejszym stopniu podatne na zmiany
danych wejciowych ni rozwigzanie wyznaczone przez algorytm deterministycAmy
lub rozmytyRAM . Po zaburzeniu danyckrednio wyniki g gorsze o 7,2% od najlepszych
(suboptymalnych) wartgi. Najmniej odporne na losowe zaburzenia danyaloawigzania
algorytmu deterministyczneg®M . Srednie pogorszenie wynikéw wynosi 16,6%.

6. Podsumowanie

W pracy zaprezentowano popularabecnie metogl metaheurystycznstosowan do
rozwigzywania NP-trudnych probleméw optymalizacyjnych -etott algorytmu
memetycznego. Mnogé zastosowa algorytmu genetycznego w adych dziedzinach
potwierdza jej szczeg@intatwaos¢ adaptacji do nowych warunkow i problemoéw. Jedeak
dwy wplyw na skuteczrié tej metody, dla konkretnego problemu, ma sposob
zaprojektowania i wykorzystania jej poszczegélnyelementéw. Uzyskane wyniki
obliczeniowe pokazyj przewag wersji probabilistycznej algorytmu (z czasami
wykonywania prac o rozktadzie normalnym), gdy dasme niepewne. Wykorzystanie
elementéw probabilistyki oraz teorii zbioréw roziyghh w adaptacjach metod
metaheurystycznych pozwolito na rozszerzenie zakreastosowania tych metod na
przypadek, gdy informacja o danych wapwych jest nieokrdona lub niejednoznaczna.
Otwiera to nowe horyzonty w poszukiwaniach metoawigzywania dla wielu trudnych
praktycznych probleméw optymalizacyjnych iz pe¥gi9 pozwoli na konstruowanie
w przyszig¢ coraz lepszych algorytméw.

Dodatkowe informacje
Praca cgsciowo finansowana z projektu badawczego MNiSW NXBIL4 232237.
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